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У вимірювальній системі важливою є задача визначення параметрів сигналу з тим, щоб знайти похибку. У нейронних мережах класична модель нейрону включає адаптивний суматор та нелінійний перетворювач. Вихід одних нейронів є входом для інших. Тоді знаючи похибку одного нейрона можна визначити похибку всієї мережі [1 – 3].   
Нехай похибка вхідного сигналу складає εі. Знайдемо співвідношення між дисперсіями похибок вхідних сигналів нейрона та похибок вихідних сигналів. Вони пов’язані між собою через похідну функції нелінійного перетворювача. Вхідний сигнал суматора  пропорційний ваговому коефіцієнту і-того вхідного сигналу wi. Об’єднуючи ці два положення можна отримати співвідношення для вхідних та вихідних дисперсій нейрона. В результаті можна провести аналіз і знайти припустиму похибку вхідних сигналів за різних похибках вихідних сигналів при припущенні, що власні похибки менші за похибки вимірювальних сигналів, які обробляються нейронною мережею. 
Вхідні сигнали нейрона хі знаходяться в інтервалі [-1; 1], що досягається масштабуванням вхідних сигналів для першого шару мережі та застосуванням відповідних активаційних функцій для нейронів інших шарів.
Вагові коефіцієнти wi мають довільні значення, в тім у мережі, яку добре навчили, при моделюванні можна прийняти, що вагові коефіцієнти знаходяться  в інтервалі [-10; 10]. 

Спочатку розглянемо найпростіший випадок, коли нейрон має всього один вхід. У випадку, коли активаційна функція вихідного шару нейронної мережі описується виразом φ(х) = х похідна лінійної функції дорівнює одиниці. При цьому виходить, що більша частина значень активаційної функції знаходиться в області менше одиниці. Для забезпечення мінімальної похибки необхідно, щоб інтервал зміни вагового коефіцієнта знаходився в межах  [-1; 1]. З цього випливає, що вихідна  похибка нейрона менше за його вхідну похибку. Тоді при заданій вихідній похибці на вхідну накладаються менш строгі обмеження. Таким чином у цьому випадку нейрон придушує похибку своїх вхідних сигналів. Можна також зробити висновок, що менші значення вагових коефіцієнтів призведуть до отримання меншої вихідної похибки нейрона. При аналізі похибок нейронної мережі можливі два варіанти: або знаходження припустимих похибок вхідних сигналів за заданих похибках вихідних сигналів, що дозволить підтвердити можливість  заданої точності вимірювань. Обчислювання припустимих похибок вхідних сигналів буде залежати від похибок останнього шару мережі. Значення похибок залежать і від вагових коефіцієнтів. При цьому припускається, що  оцінка похибок здійснюється безпосередньо в процесі функціонування мережі, тобто контроль похибок відбувається в реальному часі. 
Якщо врахувати дисперсію похибок вихідних сигналів в залежності від дисперсії вхідних сигналів для кожного нейрона, то параметри вихідних сигналів будуть збігатися з параметрами сигналів останнього шару мережі. 

У більшості розрахунків дисперсія вихідної похибки була помітно меншою за дисперсію вхідної похибки. Для навчання мережі використаємо алгоритм Калмана, який забезпечить стійкість вимірювальної системи на основі нейронних мереж до спотворень вхідних даних. 

Якщо оцінювати похибки рекурентної нейронної мережі, необхідно виконати розгортання мережі в часі  [3]. Подальші дій можна здійснити за аналогією з мережею прямого розповсюдження. Як вхідні сигнали наступного шару можна використати сигнали нейронів попереднього шару, що затримано на певний час. Максимальний час затримання буде залежати від структури рекурентної нейронної мережі. В результаті розрахунків відмічено пригнічення похибок означеної мережі.

Оскільки значення вагових коефіцієнтів визначаються в процесі навчання, то різні алгоритми навчання приводять до  різних вагових коефіцієнтів. Відповідно змінюються значення похибок. У випадку алгоритму Калмана вагові коефіцієнти вибиралися в інтервалі [-1; 1]. 
Для порівняння було зроблена оцінка похибок мереж, що навчались з використанням алгоритму зворотного розповсюдження в інтервалі  [-5; 4] та алгоритму BFGS  інтервалі  [-6; 5]. Отримані результати розрахунки показали, що вагові коефіцієнти, які знаходяться за допомогою алгоритму Калмана, перебувають у вужчому діапазоні, ніж при навчанні мереж за іншими алгоритмами. Відповідно розподіл вагових коефіцієнтів за допомогою алгоритму Калмана забезпечує меншу похибку вихідних сигналів мережі за заданих похибках вхідних сигналів. 
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